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Abstract:This paper proposed a housing mortgage default risk forecasting model based on non-parametric random
forest at first． Then by using the housing mortgage database from a big famous bank in China，this paper studied the effect
of housing mortgage default according to borrowers’characteristics，loan characteristics，housing characteristics and local
economic and cultural characteristics． The empirical study found that the proportion which had been repaid，interest rate，
ratio of loan to income，loan amount were the most important factors． The results also showed the prediction accuracy of ＲF
were much higher than other methods such as logistic regression． In addition，this paper also studied how the interest rate
affected mortgage default，finding that interest rate had negative effect，which were asymmetry and nonlinear，on the
mortgage default．





2012 年底，我国个人住房抵押贷款余额 7. 36 万亿，


































































































本文借鉴了 Breiman 的 ＲF 思想，构建了基于非
参数 ＲF 的信用风险评估模型，基本思路是:首先，
从住房贷款数据库中导出包含客户有关资料的样本
集 D，然后生成随机向量序列 Θi( i = 1，…，k)，利
用 bootstrap 重抽样方法从原始样本集 D 中抽取 k 个
子样本集，记为 Di( i = 1，2，…，k) ;接着，对每个子
样本集 Di( i = 1，2，…，k) 分别建立住房贷款决策
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随机 抽 样 所 得。则 我 们 可 以 得 到 其 余 量 函 数
(margin function):










PX，Y(PΘ(h(X，Θ) = Y) － maxj≠Y PΘ(h(X，Θ)
= j) ＜ 0)
这说明了为什么 ＲF 方法不会随着决策树的增
加而产生过度拟合的问题。
ＲF 通过 bootstrap 抽样得到不同的训练集以增
加模型间的差异，从而提高组合分类模型的外推预







其基本思想是先对已生成的 ＲF，用 OOB 数据测试
其性能，得到一个 OOB 准确率(或基尼值);然后随
机改变 OOB 数据中某个特征的值(即人为地加入噪
声干扰)，再用加入噪声后的 OOB 数据测试 ＲF 的
性能，得到一个新的 OOB 准确率(或基尼值);则原

















(Loan to value，LTV) 等特征。研究最多的是有关























共收集到 2004 － 2009 年 3364 个违约样本和 14503
个非违约样本，共 17867 笔原始数据。该数据集包









变量类型 变量名 代码 变量赋值
因变量 违约 Default 违约 = 1，非违约 = 0
借款人特征
性别 Sex 女 = F，男 = M
婚姻 Marr 未婚 = 1，已婚 = 2，离婚或丧
偶 = 3
学历 Educ
博士 = 1，硕士 = 2，大专或本
科 = 3，高中或中专 = 4，初中
及以下 = 5
行业 Work
农业 = 1，矿业 = 2，制造业 = 3，
运输业 = 4，商业 = 5，金融业 =
6，政 府 = 7，水 电 煤 气 = 8，餐
饮 =9，学生 =10，其他 =11
职级 Occu
自营 = 1，高管 = 2，职员 = 3，
一般主管 = 4，专业技术人员
= 5，公务员 = 6，军人 = 7，教








核准层次 Admi 董事会 = 1，总经理 = 2，信贷
部 = 3，作业中心 = 4，其他 = 5
有无其它抵
押品
Mort 无其它抵押品 = 0，有其他抵
押品 = 1




























的适 应 性，本 文 将 原 始 数 据 集 中 的 约 20% 数 据
(3682 个样本)预留为预测集，进行最后的外推预测
检验。其次，用剩余的 13112 个数据进行平衡取样:
使用 Clementine 的平衡(Balance) 工具，减少样本中
非违约的数目，以其中的 2635 笔违约数据为 1 单
位，将违约和非违约的比例大约平衡为 1:1。平衡












本文利用 ＲF 法来筛选预测模型的自变量，ＲF 采用
启发式算法，通过在变量被加入噪声前后的预测准
·58· 统计研究 2013 年 10 月
确性差异来判断变量的重要性，见表 2。
表 2 变量重要性
变量 Gini 值平均减少量 变量 Gini 值平均减少量
已偿还比例 764. 98 学历 69. 78
利率 294. 21 行业 38. 57
贷款收入比 187. 47 地理位置 34. 1
额度 178. 56 性别 33. 14
年龄 166. 01 婚姻 30. 97
年收入 127. 32 核准层次 9. 65
期限 117. 02 担保人 9. 42












性排序，分别选取前 6 个变量、前 8 个变量、前 10 个










违约 非违约 违约 非违约 违约 非违约
6 98. 70 96. 57 98. 41 96. 77 99. 04 96. 76
8 98. 64 97. 36 97. 80 98. 56 98. 56 97. 71
10 98. 46 97. 12 98. 60 96. 91 98. 92 97. 11





确率为 98. 70%，在测试集里第二高，为 98. 41%，而








入变量，建立 ＲF 风险评估模型，同时为了比较 ＲF
方法与其他方法的优劣，本文分别利用支持向量机
(SVM)、神经网络、bayes 分类和 Logistic 模型建立
预测模型，各模型的预测结果如表 4 所示。
表 4 五种模型的比较 (%)
方法
训练集 测试集 预测集
违约 非违约 违约 非违约 违约 非违约
SVM 85. 32 88. 13 85. 85 84. 04 81. 51 77. 56
神经网络 91. 98 86. 43 94. 57 85. 33 89. 98 86. 03
Logistic 87. 33 86. 14 86. 17 84. 89 87. 64 85. 4
Bayes 78. 03 61. 36 82. 1 62. 34 74. 72 56. 21
ＲF 98. 70 96. 57 98. 41 96. 77 99. 04 96. 76
注:本研究中，上表的 SVM 模型已经采用归一化;SVM 模型的
参数设置如下:迭代容忍度 = 0. 001，内核:ＲBF，gamma = 0. 1，规则化
参数 = 10。
从表 4 可以看出，ＲF 模型的预测准确率最高，
神经网络模型次之，接着是 SVM 模型，预测效果最









算公式为 lift = nr ，其中，n 为分位点中的正例数占
分位点中的样本数的比例，r 为总正例数占总样本
数的比例。对于一个好的模型来说，提升图应该是
恰好从左端高于 1. 0 处开始，当移动到右边时能够
保持在一个高度稳定的水平上，然后到图像右端时
突然急剧地减小到 1. 0。而对于一个没有提供任何
信息的模型来说，整个图像中曲线将一直在 1. 0 附
近围绕。图 6 是 SVM、神经网路、Logistic、Bayes 和
ＲF 在训练集与测试集 8:2 下的提升曲线，该图中基












神经网络，而 logistic 表现一般，最差的是 bayes 模
型。近年来也有许多将这些方法应用到信用风险评















调 0. 25、0. 5、1 和 2 个基点的情况，以及利率在初始
值基础上分别上升和下降 1%、2. 5%、5%、10% 和










加息 非违约 违约 变化数
变化率
(% ) 降息 非违约 违约 变化数
变化率
(% )
I + 0. 25 2860 822 28 3. 53 I － 0. 25 2894 788 － 6 － 0. 76
I + 0. 5 2858 824 30 3. 78 I － 0. 5 2913 769 － 25 － 3. 15
I + 1 2843 839 45 5. 67 I － 1 2919 763 － 31 － 3. 90
I + 2 2810 872 78 9. 82 I － 2 2957 725 － 69 － 8. 69
I* 1. 01 2863 819 25 3. 15 I /1. 01 2888 794 － 0 0. 00
I* 1. 025 2858 824 30 3. 78 I /1. 025 2895 787 － 7 － 0. 88
I* 1. 05 2862 820 26 3. 27 I /1. 05 2900 782 － 12 － 1. 51
I* 1. 1 2848 834 40 5. 04 I /1. 1 2914 768 － 26 － 3. 27
I* 1. 2 2827 835 61 7. 68 I /1. 2 2943 739 － 55 － 6. 93
注:I + 0. 25 表示加息 25 个基点，I － 0. 25 表示降息 25 个基点，I* 1. 01 表
示在现有利率基础上加息 1%，I /1. 01 表示在现有利率基础上降息 1%，其余
类推。
从表 5 的模拟结果来看，当利率上调 25、50、
100 和 200 个 基 点 时，违 约 率 分 别 增 加 3. 53%、
3. 78%、5. 67%和 9. 82% ;当利率下调 25、50、100 和
200 个 基 点 时，违 约 率 分 别 减 少 0. 76%、3. 15%、
3. 90%和 8. 69%。当利率上升和下降 1%、2. 5%、
5%、10% 和 20% 时，违约率也有类似的变化。这说
明利率对违约存在负影响，即加息导致违约率上升，







3. 53%，但 是 降 息 25 个 基 点，违 约 率 仅 减 少
0. 76% ; 又 例 如 加 息 200 个 基 点，违 约 率 增 加




3. 53%，而利率从上调 100 个基点变化到上调 200
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